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Zusammenfassung: Inwiefern Lernende bereit sind, 
sich mit Künstlicher Intelligenz (KI) und ihrer Funkti-
onsweise auseinanderzusetzen, hängt auch stark 
von ihrer Motivation ab. Im Beitrag stellen wir das 
Konzept von KI-Modellierungsworkshops im Rahmen 
von CAMMP vor und untersuchen in einer längs-
schnittlichen quantitativen Studie mit N=123 Schü-
ler*innen, inwiefern die Workshops zu einer Motiva-
tionssteigerung in Bezug auf das Verstehen von KI 
beitragen. Dazu wurde Motivation im Rahmen der 
Erwartungs-Wert-Theorie konzeptualisiert und ope-
rationalisiert. Die Ergebnisse zeigen, dass die Work-
shops zwar nicht zu einer Zunahme der Wertüber-
zeugungen der Lernenden führen, jedoch das Selbst-
konzept zum Verständnis von KI im Laufe der Work-
shops steigt. 
  
Abstract: Whether students are willing to engage 
with Artificial Intelligence (AI) and its foundations is 
(among others) a function of their motivation. In this 
contribution we introduce the concept of AI-model-
ling workshops in the CAMMP education program. In 
a longitudinal quantitative study with N = 123 sec-
ondary students we analyse in which way the work-
shops contribute to fostering students AI related mo-
tivation. Motivation was conceptualized and opera-
tionalized in the sense of expectancy-value-theory. 
The results show that the workshops failed to foster 
students’ values, however students’ self-concept of 
understanding AI increased during the workshops.  

1. Einleitung 

Spätestens seit der Veröffentlichung von ChatGPT 
werden KI-Systeme aufgrund ihrer breiteren Verfüg-
barkeit und leichteren Bedienbarkeit vermehrt im 
schulischen Kontext eingesetzt – sowohl durch Lehr-
kräfte als auch Schüler*innen. Ferner ist abzusehen, 
dass sich in immer mehr beruflichen Kontexten ein 
kompetenter Umgang mit KI-Tools als vorteilhaft, 
wenn nicht gar notwendig herausstellen wird (KMK, 
2024; mmb Institut et al., 2021; Eickelmann et al., 
2024). Sowohl für einen gewinnbringenden Einsatz 
in zukünftigen beruflichen Kontexten als auch mit 
Blick auf mögliche Missbrauchspotentiale von KI 
wird ein grundsätzliches Verständnis der (algorith-
mischen) Grundlagen von KI-Anwendungen immer 
wichtiger werden (Chiu et al., 2021; Druga et al., 

2019). Inwiefern Schüler*innen bereit sind, sich mit 
diesen Grundlagen auseinanderzusetzen, und wie 
viel Anstrengung sie investieren, hängt im Wesentli-
chen auch von ihrer Motivation ab, KI verstehen zu 
wollen. Auch die Europäische Union betont in ihrem 
aktualisierten Digital Competence Framework for Ci-
tizens (DigComp 2.2) die Bedeutung von motivatio-
nalen Aspekten mit Bezug zu KI (Vuorikari et al., 
2022). Daher ist eine Förderung der Motivation, sich 
mit dem Verständnis von KI zu beschäftigen, wün-
schenswert. In diesem Artikel stellen wir daher die 
an mehreren Universitäten entwickelten und durch-
geführten KI-Modellierungsworkshops des Schü-
ler*innenprogramms CAMMP (Computational And 
Mathematical Modeling Program, www.cammp. 
online) vor. In diesen Workshops werden die mathe-
matischen Grundlagen der Methoden, die KI-Syste-
men zugrunde liegen, problembezogen vermittelt. 
Auf Basis der Erwartungs-Wert-Theorie untersuchen 
wir, inwiefern durch die Teilnahme an den KI-Model-
lierungsworkshops die Motivation, KI verstehen zu 
wollen, von Schüler*innen der Jahrgangsstufen 10 
bis 13 gefördert werden kann. Die CAMMP-Work-
shops werden in Abschnitt 3 detaillierter beschrie-
ben. 

2. Theoretischer Hintergrund  

In diesem Abschnitt wird zunächst das Verständnis 
von KI definiert und in Konzeptionen von AI Literacy 
eingebettet. Anschließend wird auf Motivation und 
deren Konzeptualisierung in der Erwartungs-Wert-
Theorie eingegangen, bevor zuletzt ein Überblick 
über die Literatur zur Motivation in Bezug auf KI ge-
geben wird. Dabei wird eine Forschungslücke im Be-
reich Verständnis von KI identifiziert.  

2.1  KI-Verständnis 

Es existiert bislang keine konsensuale Definition von 
Künstlicher Intelligenz. Long und Magerko (2020) ha-
ben in ihrem Literaturreview eine Reihe von Defini-
tionsversuchen zusammengestellt, welche die Viel-
falt und Heterogenität der Perspektiven verdeutli-
chen. Die CAMMP-Workshops behandeln KI-Sys-
teme, welche auf Basis gegebener Trainingsdaten 
mithilfe ausgewählter Methoden des Maschinellen 
Lernens (ML) aus vorher unbekannten Daten Prog-
nosen erstellen bzw. diese Daten kategorisieren 
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(Schönbrodt et al., 2021). Da in diesem Artikel moti-
vationale Effekte dieser Workshops untersucht wer-
den, fokussieren wir uns hier primär auf diejenigen 
Aspekte der Definitionen, die sich auf mathemati-
sche Grundlagen von KI-Systemen beziehen. Andere 
Facetten der bei Long und Magerko (2020) zu fin-
denden Definitionen, wie etwa die allgemeine Wahr-
nehmung von KI, sind zwar durchaus relevant, wer-
den aber im Rahmen der eintägigen Workshops 
nicht speziell adressiert.  

Der Begriff des Verständnisses ist ein zentraler Be-
standteil in der aktuellen Diskussion von AI Literacy-
Konzepten. In dem einflussreichen Übersichtsartikel 
von Long und Magerko werden unter AI Literacy sol-
che Kompetenzen gefasst, welche Lernende dazu 
befähigen „KI-Technologien kritisch zu bewerten, ef-
fektiv mit KI zu kommunizieren und zusammenzuar-
beiten und KI als Tool online, zu Hause und am Ar-
beitsplatz zu nutzen“ [Übers. d. Verf.] (Long & Ma-
gerko, 2020). Dabei ist nicht nur der Umgang mit KI-
Systemen gemeint, sondern es wird auch die Ver-
mittlung von deren Funktionsweise, insbesondere 
des ML, als zentraler Bestandteil von AI Literacy ge-
nannt (Long & Magerko, 2020). Programmierkennt-
nisse werden dabei nicht als notwendige Kompo-
nente angesehen, stattdessen wird das konzeptuelle 
Verständnis in den Vordergrund gestellt (Laupichler 
et al., 2023), eine Sichtweise die auch in den hier un-
tersuchten Workshops verfolgt wird. Ng et al. (2021) 
identifizieren in einer Reviewstudie vier zentrale As-
pekte von AI Literacy: KI kennen und verstehen 
(„know and understand AI“), KI nutzen und anwen-
den („use and apply AI“), KI bewerten und entwi-
ckeln („evaluate and create AI“) und KI-Ethik. Der As-
pekt „kennen und verstehen“ umfasst unter ande-
rem das Verständnis der den KI-Anwendungen zu-
grunde liegenden Techniken und Konzepte (Burg-
steiner et al., 2016; Kandlhofer et al., 2016). 

Kompatibel hierzu erscheint das zentrale Lernziel 
der KI-Workshops von CAMMP, durch die Aufklä-
rung der Rolle, Funktionsweise und Bedeutung der 
Mathematik bei der Konstruktion von KI-Systemen 
zu einem vertieften KI-Verständnis und zur Förde-
rung der damit verbundenen Kompetenzen beizu-
tragen. Gleichzeitig sollen die Workshops zur Ent-
mystifizierung von KI beitragen, indem sie aufzeigen, 
wie solche Systeme mithilfe von Mathematik entwi-
ckelt werden, welche Rolle der Mensch dabei spielt 
und wie sie funktionieren. In den Workshops steht 
somit der Aspekt „kennen und verstehen“ im Mittel-
punkt. Der Aspekt „bewerten und entwickeln“ wird 
ebenfalls thematisiert, da die Modelle im Workshop 

kritisch evaluiert und auch in Hinblick auf ethische 
Fragen diskutiert werden. 

In diesem Beitrag werden mit „KI-Verständnis“ also 
vor allem jene Facetten der AI Literacy adressiert, 
welche sich auf das Verständnis der Funktionsweise 
bestimmter KI-Technologien mit Methoden des ML 
beziehen und dabei die Rolle des Menschen und der 
Trainingsdaten reflektieren. 

2.2  Konzeptualisierung von Motivation in der Er-
wartungs-Wert-Theorie 

Wir konzeptualisieren Motivation im Rahmen der Er-
wartungs-Wert-Theorie. Diese beruht auf einem 
komplexen Modell nach Wigfield und Eccles (2000), 
welches Personenmerkmale sowie Erwartungen und 
Wertüberzeugungen vereint. Dieses Modell be-
schreibt die Motivation einer Person, eine Handlung 
auszuführen, sowie die Höhe der Anstrengungsbe-
reitschaft für diese Handlung. Grundannahme ist da-
bei, dass Erfolgserwartungen (kann ich das tun?) und 
Wertüberzeugungen (will ich das tun?) gemeinsam 
die Motivation beeinflussen. Diese ist umso höher, 
je stärker Erfolgserwartungen und Wertüberzeugun-
gen ausgeprägt sind.  

Das Modell erfasst auf Seiten der Personenmerk-
male zudem Prägungen des kulturellen Milieus, wie 
soziale Rollenbilder und genderspezifische Stereo-
type, sowie Selbstschemata, frühere Erfahrungen, 
Einstellungen und Ziele. Im schulischen Rahmen fällt 
darunter konkret die Präferenz von Fächern, welche 
beispielsweise im Kontext der Leistungsfachwahl wi-
dergespiegelt wird (Eccles & Wigfield, 2020). 

Erfolgserwartungen beschreiben die Überzeugung 
einer Person, eine anstehende Aufgabe oder Hand-
lung erfolgreich zu bewältigen. Wenn sich die Moti-
vation weniger auf konkrete Aufgaben, sondern auf 
eher grobe Bereiche wie domänenspezifisches Ver-
ständnis bzw. domänenspezifische Aktivitäten rich-
tet, dann können diese Erwartungen mit dem domä-
nenspezifischen Selbstkonzept beschrieben werden 
(Eccles & Wigfield, 2020). Das Selbstkonzept wird als 
Einschätzung über die eigene Fähigkeit, in dem frag-
lichen Bereich Leistung erbringen zu können, kon-
zeptualisiert (Eccles & Wigfield, 2023). In dem vorlie-
genden Beitrag betrifft das domänenspezifische 
Selbstkonzept den Bereich „Verständnis von KI“. 
Verschiedene Einflussfaktoren und Mechanismen 
zur Anpassung des Selbstkonzepts werden disku-
tiert. Bong und Skaalvik (2003) nennen insbesondere 
Erfolgs- und Misserfolgserlebnisse als zentralen Ein-
flussfaktor. Zudem wirkt sich Feedback, von als kom-
petent wahrgenommenen Personen positiv aus, 
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wenn dieses konstruktiv und zielgerichtet bzw. indi-
viduell ist. Außerdem spielen Vergleichsprozesse – 
sogenannte Frames of Reference – eine wichtige 
Rolle (Marsh, 1990). Dazu gehören beispielsweise 
temporale Vergleiche, bei denen Schüler*innen ih-
ren aktuellen Leistungsstand mit vorangegenagen 
Leistungen vergleichen. In kriterialen Vergleichen 
orientieren Schüler*innen sich an objektiven Stan-
dards – auch hier spielt individuelles Feedback eine 
wichtige Rolle. 

Die Wertüberzeugungen beschreiben unterschiedli-
che Komponenten der subjektiven Bewertung des 
angesprochenen Gegenstands (bspw. konkrete Akti-
vitäten oder das Verstehen von KI-Grundlagen). Da-
bei setzen sich die Wertüberzeugungen aus vier Kon-
strukten zusammen: Der Intrinsic Value umfasst die 
antizipierte Freude und das persönliche Interesse 
am angesprochenen Gegenstand. Dieses Konstrukt 
ist der intrinsischen Motivation recht nah. Im vorlie-
genden Beitrag wird dieses Konstrukt bezogen auf 
das Verstehen von KI beispielsweise erfasst durch 
das Item „KI zu verstehen, finde ich spannend“. Ähn-
lich wie Interesse, lässt sich der Intrinsic Value zum 
Beispiel über geeignete Kontexte fördern. Im Zusam-
menhang mit Modellierungen haben Schulze Elfring-
hoff und Schukajlow (2021) berichtet, dass insbe-
sondere Kontexte, die für Schüler*innen mit positi-
ven Emotionen verbunden sind, sich vorteilhaft aus-
wirken. Zudem haben originelle Kontexte sowie ein 
Neuigkeitswert einen positiven Einfluss (Vorst et al., 
2018). Des Weiteren wirken sich positive Erfolgser-
wartungen auch positiv auf den Intrinsic Value aus 
(Schulze Elfinghoff & Schukajlow, 2021), sodass ein 
enger Zusammenhang zwischen Selbstkonzept und 
Intrinsic Value besteht und Faktoren wie zielgerich-
tetes Feedback indirekt auch den Intrinsic Value stei-
gern können. 

Der Attainment Value beschreibt die von einer Per-
son wahrgenommene Wichtigkeit, gut in einem Be-
reich sein zu wollen und hängt mit ihrer Identität zu-
sammen (Wigfield et al., 2020). Dabei haben soziale 
und gesellschaftliche Rollenbilder einen Einfluss, in-
dem sie Erwartungen darüber erzeugen, welche Fä-
higkeiten und Interessen mit bestimmten Rollen 
oder Identitäten verknüpft werden. Der Attainment 
Value gilt daher auch eher als stabil und insbeson-
dere in kurzen Interventionen als schwer beeinfluss-
bar. Dementsprechend existiert wenig Forschung zu 
Mechanismen, um den Attainment Value zu fördern. 
Eccles und Wigfield (2020) schlagen jedoch vor, ex-
plizite Verknüpfungen mit den persönlichen Zielen 
und der Identität der Schüler*innen herzustellen, 
um den Attainment Value zu fördern. Der 

Attainment Value wird u. a. mit „Es ist mir wichtig, KI 
gut zu verstehen“ erfasst.  

Mit dem Utility Value kann beschrieben werden, wie 
nützlich der angesprochene Lerngegenstand er-
scheint. Dabei werden verschiedene Perspektiven 
hinsichtlich des (zukünftigen) alltäglichen Lebens, 
der Karriere oder der Schullaufbahn einbezogen 
(Gaspard et al., 2015). Mit „KI zu verstehen, wird für 
mein späteres Leben wichtig sein“ wird beispiels-
weise die Perspektive auf das zukünftige Leben all-
gemein erfragt. Zur Steigerung des Utility Values ha-
ben sich Interventionen, in denen die Relevanz eines 
Inhalts explizit mit Lernenden reflektiert werden, wi-
derholt in Studien als effektiv erwiesen (siehe z. B. 
Hullemann und Harackiewicz, 2009). Derartige Re-
flexionen können zudem einen positiven Effekt auf 
den Intrinsic Value nehmen. 

Intrinsic Value, Attainment Value und Utility Value 
stellen die positiven Komponenten der Wertüber-
zeugungen dar. Die negative Komponente der Wer-
tüberzeugungen werden durch die Costs beschrie-
ben. Diese umfassen die antizipierte Anstrengung, 
die zur Bewältigung einer Handlung aufgebracht 
werden muss, sowie die damit verbundenen emoti-
onalen Costs wie Frustration oder Scham. Außerdem 
werden hier Opportunitätskosten berücksichtigt, 
welche durch entgangene Alternativen entstehen, 
wenn die Ausführung einer Handlung den Raum ein-
nimmt, der sonst mit anderen Tätigkeiten gefüllt 
werden könnte (Gaspard et al., 2015). Anstren-
gungs- und emotionale Kosten können zum Beispiel 
durch klar strukturierte Lernsituationen, die zwar 
fordernd sind, aber nicht kognitiv überfordern, ge-
ring gehalten werden. Zudem kann so auch das 
Selbstkonzept gefördert werden. 

Die Wertüberzeugungen sind als Gesamtwert zu be-
greifen, welcher sich aus den einzelnen Komponen-
ten ergibt. Die Gewichtung dieser Komponenten ist 
individuell für jede Person unterschiedlich, sodass 
sich die Wertüberzeugungen von Person zu Person 
stark unterscheiden können (Eccles & Wigfield, 
2020). Wenn der Wert insgesamt hoch ist, ist die 
Person motiviert, eine Handlung auszuführen. Die 
Anstrengungsbereitschaft hängt dabei von den 
Wertüberzeugungen und dem Selbstkonzept für die 
betrachtete Domäne ab. Dies zeigt sich in verschie-
denen Studien insbesondere auch für Mathematik 
(zusammengefasst in Wigfield et al., 2020). Abbil-
dung 1 fasst die Annahmen und theoretischen Kon-
strukte der Erwartungs-Wert-Theorie (vereinfacht) 
zusammen. 
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Abb. 1: Vereinfachtes Modell zur Erwartungs-Wert-Theorie 
(adaptiert von Eccles und Wigfield, 2020) 

2.3  Literatur zur Motivation in Bezug auf KI 

Bisherige Studien zeigen, dass eine höhere Motiva-
tion in Bezug auf KI auch mit einer größeren Akzep-
tanz für KI-Tools einhergeht (für ein Review siehe 
Kelly et al., 2023). Viele dieser Studien fokussieren 
allerdings auf Studierende oder Lehrkräfte, während 
vergleichsweise wenig Studien die Motivation von 
Schüler*innen untersuchen. Zudem wird in fast allen 
Studien die Motivation zur Nutzung von KI erfragt, 
während Motivation, KI zu verstehen, bislang kaum 
erforscht ist. 

Yurt und Karsaci (2023) haben auf Grundlage der Er-
wartungs-Wert-Theorie einen Fragebogen zur Moti-
vation in Bezug auf KI erstellt und konnten zeigen, 
dass eine derartige Konzeptualisierung zur validen 
Messung der Wertfacetten geeignet ist. Allerdings 
berichten sie keine Ergebnisse zur Ausprägung der 
Wertfacetten bei Lernenden. 

Bei Studierenden berichten einige Studien positive 
Effekte von Wertfacetten auf den Umgang mit KI. So 
korrelieren Intrinsic, Attainment und Utility Value 
bei Studierenden positiv mit der Nutzungsintention 
bezüglich KI, während Costs mit einer geringeren 
Nutzungsintention bei Studierenden einhergehen 
(Chan & Zhou, 2023). Auch Wang et al. (2023) be-
richten, dass sich ein höherer Utility Value und ein 
stärkeres Selbstkonzept positiv auf die Lernbereit-
schaft bezüglich KI auswirken. Lai et al. (2023) haben 
den Zusammenhang zwischen Wertüberzeugungen 
und der Nutzungsintention bezüglich ChatGPT un-
tersucht und konnten bei Studierenden feststellen, 
dass Intrinsic Value und Utility Value mit einer höhe-
ren Nutzungsintention einhergingen. Studierende 
sind also eher geneigt ChatGPT zu nutzen, wenn sie 
ChatGPT als nützlich wahrnehmen und Freude im 
Umgang mit dieser generativen KI empfinden. Zu 
ähnlichen Ergebnissen kommen Acosta-Enriquez et 
al. (2024), die zusätzlich untersucht haben, ob das 
Geschlecht einen Einfluss auf den Zusammenhang 
zwischen Affekt und Nutzungsintention von Chat-
GPT hat. Allerdings konnten in dieser Studie keine 

moderierenden Effekte des Geschlechts festgestellt 
werden. Chan et al. (2023) kommen zu dem Schluss, 
dass Studierende generativer KI positiv gegenüber-
stehen. Wang et al. (2022) berichten, dass Angst vor 
KI (als emotionale Costs) mit einer geringeren intrin-
sischen Motivation in Bezug auf KI einhergeht, wäh-
rend die intrinsische Motivation einen positiven Ein-
fluss auf KI-Nutzungsintention besitzt. Lehrkräfte 
scheinen der Verwendung von KI im Unterricht posi-
tiv gegenüberzustehen (Pöhr et al., 2024). Lehr-
kräfte, die KI (im Sinne der Erwartungs-Wert-Theo-
rie) wertschätzen, nutzen diese auch eher in unter-
richtlichen Kontexten. Männer berichteten in dieser 
Studie höhere Wertüberzeugungen als Frauen (Col-
lie & Martin, 2024). 

Studien zu Genderunterschieden bei KI-bezogener 
Motivation kommen jedoch zu uneinheitlichen Er-
gebnissen. Für Studierende konnten Katsantonis et 
al. (2024) keine Genderunterschiede beim Utility Va-
lue feststellen: Studenten und Studentinnen unter-
schieden sich nicht mit Blick auf die Relevanz, die sie 
KI beimaßen. Im Gegensatz dazu berichten Stöhr et 
al. (2024), dass Studentinnen weniger positive Ein-
stellungen zu KI aufweisen als Studenten. Studentin-
nen scheinen jedoch einen stärkeren Wert auf ethi-
sche Überlegungen zu KI zu legen (Jang et al., 2022). 
Bei Schüler*innen scheint es indes Genderunter-
schiede zugunsten der Jungen zu geben, diese zei-
gen positivere Einstellungen sowie eine höhere Mo-
tivation, sich mit KI auseinanderzusetzen (Kim & Lee, 
2023; Lin et al., 2021). 

Bislang haben nur wenige Studien untersucht, wie 
die KI-bezogene Motivation gefördert werden kann. 
Eine unterstützende Lernumgebung kann sich bei 
Studierenden positiv auswirken. Wang et al. (2023) 
nennen als relevante Charakteristika solcher Lern-
umgebungen insbesondere die Verfügbarkeit und 
den einfachen Zugang zu Unterstützung durch Lehr-
kräfte sowie ein insgesamt positives Klima innerhalb 
der Lehrveranstaltung zum Lernen in Bezug auf KI. 
Beides wirkt sich positiv auf den Utility Value und 
das KI-bezogene Selbstkonzept aus. Auch Chiu et al. 
(2023) konnten zeigen, dass Unterstützung durch 
die Lehrkraft einen positiven Effekt auf KI-bezogene 
Motivation hat. Projektbasiertes Lernen mit KI-
Bezug scheint sich bei Schüler*innen positiv auf die 
Motivation, sich mit KI zu beschäftigen, auszuwirken 
(Ng et al., 2024). Allerdings fehlt in der Studie von Ng 
et al. (2024) eine Kontrollgruppe. Im Vergleich zum 
Lernen mit eBooks hat das Lernen mit einer gamifi-
cation-Plattform einen positiven Effekt auf den 
Intrinsic und den Utility Value von Schüler*innen, 



S. Geisler, M. Menzel, S. Hofmann, B. Weygandt, S. Bauer & S. Schönbrodt 

  5 

nicht jedoch auf ihr Selbstkonzept in Bezug auf KI (Ng 
et al., 2023).  

Insgesamt zeigt sich, dass Forschung dazu fehlt, wel-
che Motivation Schüler*innen in Bezug auf das Ver-
ständnis von KI haben und inwiefern diese Motiva-
tion in Interventionen gesteigert werden kann. 

3. KI-Workshops im Rahmen von CAMMP  

Allgemeines Ziel der CAMMP Workshops, soge-
nannte CAMMP days, ist es, die Bedeutung von Ma-
thematik und insbesondere von computergestützter 
mathematischer Modellierung für Alltag, Industrie 
und Forschung erfahrbar zu machen. Dazu werden 
in den Workshops reale Probleme und Fragestellun-
gen ausgewählt, die sich auf einen außermathemati-
schen Kontext beziehen.  

Die Workshops setzen sich mit dem Lösen von Prob-
lemen aus verschiedenen Anwendungsbereichen 
auseinander, einer davon ist der Bereich KI.  

Die Lernziele der KI-Workshops orientieren sich da-
bei am Kompetenzrahmen von Long und Magerko 
(2020), der sich wie die CAMMP days an Lernende 
ohne technischen Hintergrund richtet. Sie umfassen 
Kompetenzen zur Repräsentation von und dem Um-
gang mit Daten, dem „Lernen aus Daten“, zu den 
einzelnen Schritten des ML und zur Rolle des Men-
schen bei der Entwicklung von KI-Systemen (Long & 
Magerko, 2020) und spezifizieren diese mit einer 
mathematischen Perspektive. Diese Lernziele wer-
den verfolgt, indem Lernende unter Anleitung ein 
ausgewähltes KI-System basierend auf Methoden 
des ML entwickeln. 

3.1  Designprinzipien der Workshops und Förde-
rung von Motivation 

Im Folgenden werden die Designprinzipien vorge-
stellt, an denen sich alle in der vorliegenden Studie 
untersuchten KI-Workshops orientieren. Zudem 
wird dargestellt, wie diese Prinzipien zur Förderung 
von KI-Verständnis und der Förderung von Selbst-
konzept und Wertüberzeugungen zum Verständnis 
von KI beitragen sollen. 

Wahl der Problemstellung 

Im Sinne des CAMMP-Programms werden in den 
Workshops reale Probleme modelliert. Ziel ist es, ein 
Verständnis von KI aufzubauen, indem reale KI-An-
wendungen wie Bildklassifizierung oder Sprach-
erkennung angeleitet entwickelt werden, anstatt 
ML-Methoden losgelöst von der Realität anhand fik-
tiver Daten und Fragestellungen einzuführen. Durch 
die Entwicklung eines eigenen KI-Systems soll ein 

grundlegendes Verständnis der Funktionsweise der 
betrachteten KI-Anwendung ermöglicht werden – 
im Sinne der Annahme, dass man etwas versteht, 
wenn man nachvollziehen kann, wie es geschaffen 
wurde. Die konkreten Kontexte werden insbeson-
dere mit Blick auf Intrinsic und Utility Value ausge-
wählt. Dabei sollen alle Kontexte relevant im Sinne 
von Burkhardt (1989) sein. Es werden also Kontexte 
ausgewählt, die für Lernende potenziell anspre-
chend oder bedeutungsvoll erscheinen. Desweite-
ren sollen die Kontexte für Schüler*innen möglichst 
mit positiven Emotionen belegt sein (Schulze Elfing-
hoff & Schukajlow, 2021) und eine gewissen Origina-
lität bzw. einen Neuigkeitswert besitzen (Vorst et al., 
2018). 

Dem Thema KI kann durch dessen Medienpräsenz 
und Neuigkeitswert eine Relevanz für die Lernenden 
zugewiesen werden. Für die Workshops werden zu-
dem KI-Anwendung aus dem Lebensalltag der Ler-
nenden gewählt, um so die Relevanz der Problem-
stellung zu verstärken sowie positive Emotionen zu 
begünstigen und den Intrinsic Value zu stärken.  

Zudem sollen die betrachteten Probleme authen-
tisch sein. Dabei wird die Authentizität auf Niss zu-
rückgeführt, welcher Problemstellungen dann als 
authentisch bezeichnet, wenn sie in reale Praktiken 
oder Fachgebiete außerhalb der Mathematik einge-
bettet sind und sich mit üblichen Problemen und 
Fragestellungen dieses Fachgebietes befassen (Niss, 
1992, zitiert nach Kaiser & Schwarz, 2010; Vos, 
2011). Neben der Authentizität hinsichtlich der Fra-
gestellung und deren Sachkontext wird auch die Au-
thentizität im Bezug auf die Verwendung der Mathe-
matik berücksichtigt. Die Verwendung der für die Lö-
sung des Problems genutzten Mathematik wird als 
authentisch bezeichnet, wenn sie realistisch im Hin-
blick darauf ist, dass sie in der Realität (gegebenen-
falls in komplexerer Form) tatsächlich zum Lösen des 
Problems verwendet wird (Vos, 2011). Die Authenti-
zität des Kontextes, aber insbesondere die Authenti-
zität der Fragestellung wird von Vos (2018) als wich-
tig für die Motivation und Leistung der Lernenden 
angesehen. 

Aufbau und inhaltliche Gestaltung 

Die Workshops dauern zwischen vier und fünf Stun-
den und finden im Rahmen von Tagesworkshops 
statt (Wohak et al. 2021). Jeder Workshop beginnt 
mit einer Einführung in die jeweilige reale Problem-
stellung sowie einer kurzen Erläuterung des Prozes-
ses der mathematischen Modellierung anhand eines 
vierschrittigen Modellierungskreislaufes, angelehnt 
an Blum (1985). Im Laufe des Workshops werden die 
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absolvierten Modellierungsschritte wiederholt in 
den Kreislauf eingeordnet. Dieser dient somit als 
strukturierendes und zugleich metakognitives Werk-
zeug (Schukajlow et al., 2011). So kann er dazu bei-
tragen, eine Überforderung der Lernenden (wie sie 
teilweise bei zu offen erlebten Lernsituationen auf-
tritt) und damit hohe Costs zu verhindern.  

Bevor die Komplexität der Modellierung schrittweise 
gesteigert wird, wird zunächst ein möglichst einfach 
zugängliches Modell entwickelt, um die erlebten 
Costs möglichst gering zu halten. Dadurch sollen 
frühzeitig Erfolgserlebnisse ermöglicht und das 
Selbstkonzept der Schüler*innen gestärkt werden. 
Dafür wird etwa eine Reduktion der Dimension des 
Problems durchgeführt, wodurch die konzeptionel-
len Hürden der Höherdimensionalität von Proble-
men im KI-Kontext – die häufig mit formalen Heraus-
forderungen durch komplexere Notation einherge-
hen – umgangen werden. 

Dieses vereinfachte erste Modell dient als Ausgangs-
punkt und wird durch die schrittweise Anpassung 
der Annahmen an die Problemsituation sowie die 
Nutzung komplexerer mathematischer Methoden 
verbessert. Der Modellierungskreislauf wird somit 
mehrfach durchlaufen. 

Eine weitere Hürde entsteht dabei durch die formale 
Darstellung von Optimierungsproblemen, wie sie ty-
pischerweise bei ML-Methoden auftreten. Dieser 
wird begegnet, indem in den Workshops bewusst 
auf eine symbolische Notation verzichtet und statt-
dessen eine verbale Beschreibung des Optimie-
rungsproblems verwendet wird.  

Die Workshops knüpfen wesentlich an das Vorwis-
sen der Lernenden an, da die mathematischen Mo-
delle zu einem großen Teil auf schulmathematischen 
Inhalten basieren. Dieses Anknüpfen an bereits vor-
handenes Wissen soll ebenfalls das Selbstkonzept 
der Lernenden stärken, indem sie erleben, dass sie 
sich ML-Methoden auf Basis ihrer bisherigen Kennt-
nisse erfolgreich erschließen können. Die für die 
Schüler*innen neuen mathematischen Konzepte, 
Methoden und Verfahren werden problembezogen 
eingeführt. Auf diese Weise wird das Lernen stärker 
im Kontext realer Anwendungen verankert und die 
Relevanz der mathematischen Inhalte und Metho-
den für die Praxis unmittelbar sichtbar. Ziel ist es, die 
Bedeutung eines Verständnisses von KI für die reale 
Welt deutlich zu machen, zu reflektieren und 
dadurch den Utility Value zu steigern.  

Zudem werden ethische Implikationen (Long & Ma-
gerko, 2020) in den Workshops adressiert, sodass 

sich Lernende eine reflektierte Meinung über Nut-
zen und Gefahren bei der Anwendung und der 
(Mit-)Entwicklung von KI-Systemen bilden können. 
Durch das vorher aufgebaute Verständnis über die 
Funktionsweise von KI-Systemen können die Fähig-
keiten des KI-Systems sowie einige ethische Aspekte 
insbesondere bei der Entwicklung von KI-Systemen 
überhaupt erst identifiziert werden (z. B. Diskrimi-
nierung als Folge von statistischen Verzerrungen). 
Die Auseinandersetzung mit der Funktionsweise von 
KI-Systemen bildet daher die Basis, um Chancen und 
Risiken von KI sinnvoll bewerten zu können. Diese 
Verknüpfung von mathematischer Auseinanderset-
zung und ethischer Reflektion soll einen positiven 
Effekt auf den Utility Value (also den Nutzen, KI zu 
verstehen) haben. Gleichzeitig soll die Motivation 
von Schüler*innen durch die Beschäftigung mit ethi-
schen Fragen gefördert werden (Jang et al., 2022).  

Methodische Umsetzung 

In den Workshops wechseln sich Plenums- und 
Gruppenarbeitsphasen ab. In den Gruppenarbeits-
phasen erarbeiten die Lernenden mithilfe von vor-
bereiteten digitalen Lernumgebungen ein mathema-
tisches Modell für die betrachtete Problemstellung – 
im Fall der KI-Workshops entsprechende ML-Metho-
den.  

Die Lernmaterialien bestehen aus Jupyter Note-
books (jupyter.org), welche didaktisch aufbereitet 
wurden. Der Zugang zu den Lernmaterialien wird un-
ter www.cammp.online/214.php beschrieben. Die 
Notebooks ermöglichen einerseits, große Daten-
mengen zu verarbeiten und komplexe numerische 
Berechnungen zu absolvieren und erlauben anderer-
seits die Realisierung von didaktischen Elementen, 
wie die Integration von gestuften Hilfen oder auto-
matischem Feedback zur Eingabe der Lernenden. 
Das Feedback soll insbesondere zu einer Förderung 
des Selbstkonzepts beitragen. Gestufte Lernhilfen 
können zudem die erlebten Costs verringern. Ergän-
zend steht den Lernenden die Unterstützung durch 
Betreuende zur Verfügung, falls die im Material be-
reitgestellten Hilfestellungen nicht ausreichen. 

Die Jupyter Notebooks können im Browser bearbei-
tet werden und sind so gestaltet, dass für die Bear-
beitung der Aufgaben keine Programmierkenntnisse 
notwendig sind. Stattdessen wird ein Lückentext-
ansatz umgesetzt (Schönbrodt et al., 2022).  

3.2  Themen der Workshops  

Die vorliegende Studie wurde im Zuge von CAMMP 
days zu drei KI-bezogenen Themen durchgeführt. In 

https://jupyter.org/
https://www.cammp.online/214.php
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allen drei Workshops wird eine Methode aus dem 
Bereich des sogenannten überwachten maschinel-
len Lernens problembezogen erarbeitet und sie fol-
gen den zuvor beschriebenen Designprinzipien. Die 
Workshops richten sich an Schüler*innen der Ober-
stufe und bauen auf Inhalten ab Ende Sekundar-
stufe 1 auf. Die Themen der in die Studie einbezoge-
nen drei Workshops lauten:  

• Bildklassifizierung im Kontext des autonomen 
Fahrens: Die Lernenden entwickeln ein mathe-
matisches Modell zur Klassifizierung von Bildern 
von Ampeln. Als ML-Methode wird die Support 
Vector Machine zur Lösung eines Klassifikations-
problems von den Lernenden konstruiert 
(Schönbrodt et al., 2021). 

• Spracherkennung: Die Lernenden entwickeln 
ein mathematisches Modell zur Erkennung von 
gesprochener Sprache. Die zugrundeliegende 
ML-Methode ist die k-nearest-neighbor-Metho-
de zur Klassifikation (Hofmann, 2025). 

• Empfehlungssysteme: Die Lernenden entwi-
ckeln ein Empfehlungssystem für Filme und 
wenden dieses auf einen von Netflix veröffent-
lichten Datensatz an. Die zugrundeliegende Me-
thode zur Lösung dieses Regressionsproblems 
beruht auf einer Matrix-Faktorisierung (Schön-
brodt & Frank, 2022). 

3.3  Beispiel: Workshop zur Bildklassifizierung 

Exemplarisch wird hier der Workshop zur Bildklassi-
fizierung beschrieben. 

Im Workshop zur Bildklassifizierung rekonstruieren 
Oberstufenschüler*innen schrittweise und angelei-
tet eine ML-Methode (Support Vector Machine) zur 
Klassifikation von Ampelbildern (Schönbrodt et al., 
2021). Abschließend können als weitere Anwendun-
gen die Handschrifterkennung und die Gesichtser-
kennung untersucht werden. In diesem Abschnitt 
werden die zentralen Erarbeitungsschritte, die die 
Lernenden durchlaufen, beschrieben. Die methodi-
schen Elemente und der Ablauf des Workshops ent-
sprechen den obigen allgemeinen Ausführungen zu 
den CAMMP days. 

Die Bildklassifizierung wird als Thema gewählt, da sie 
aufgrund zahlreicher Anwendungsbezüge in der Le-
bensrealität der Lernenden ein relevantes und damit 
motivationsförderndes Thema darstellt. An die All-
tagsrelevanz knüpft der einleitende Inputvortrag 
durch eine Lehrkraft mit eingebetteten Diskussions-
fragen an: Anwendungen der Bildklassifizierung wer-
den gesammelt und die Problemstellung eingeführt 

– die Entwicklung eines Klassifizierungsmodells für 
Bilder. Das authentische Beispiel der Ampelerken-
nung beim autonomen Fahren soll die Lernenden in 
die Lage von Entwickler*innen beim autonomen 
Fahren versetzen. Da Bilder, bestehend aus zahlrei-
chen Pixeln, relativ komplexe Daten darstellen, wird 
das Problem stark vereinfacht, indem lediglich ein 
Pixel aus dem oberen und ein Pixel aus dem unteren 
Ampellicht betrachtet wird. Diese Vereinfachung soll 
die erlebten Costs gering halten. Durch Transforma-
tion bunter Ampelbilder in Schwarzweiß-Bilder er-
mitteln die Lernenden in der ersten Erarbeitungs-
phase mit Jupyter Notebooks für jedes Ampelbild ei-
nen 2-dimensionalen Datenpunkt (Abb. 2). 

 

 

Abb. 2: Vereinfachte Darstellung von Ampelbildern (oben), 
sowie der Trainingsdatensatz mit verschiedenen 
Trenngeraden (unten) (Schönbrodt et al., 2021) 

Erster Modellansatz: Ein Trainingsdatensatz, beste-
hend aus zahlreichen 2-Pixel-Bildern von grünen und 
roten Ampeln (Abb. 2), wird grafisch für die Lernen-
den aufbereitet. Die Datenpunkte der beiden Klas-
sen sind linear durch eine Trenngerade separierbar. 
Diese ordnet beliebige Datenpunkte je nach Lage der 
entsprechenden Klasse zu. Die Lernenden arbeiten 
zunächst mit Graphen linearer Funktionen und ent-
wickeln ein Kriterium für die Wahl der optimalen 
Trenngerade (maximaler datenpunktfreier Bereich 
rund um die Gerade). Um ein erstes Erfolgserlebnis 
zu garantieren und das Selbstkonzept zu stärken, be-
stimmen sie die optimale Trenngerade mithilfe von 
interaktiven Grafiken zunächst händisch.  

Modellerweiterung I: Eine Limitation der Verwen-
dung von Graphen linearer Funktionen ist, dass 
senkrechte Trenngeraden nicht dargestellt werden 
können. Daher wird die Normalvektorform von Ge-
raden eingeführt, mit denen auch senkrechte 
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Trenngeraden dargestellt werden können. Die Ler-
nenden mathematisieren das bereits zuvor disku-
tierte Optimalitätskriterium (maximaler daten-
punktfreier Bereich), indem sie eine Formel für den 
Abstand eines beliebigen Punktes zur Trenngeraden 
aufstellen. Dieser Abstand soll für alle Datenpunkte 
maximal werden. Um die Costs gering zu halten, ver-
balisieren die Lernenden das Optimierungsproblem 
lediglich. Eine formale, symbolische Beschreibung 
des Problems sowie das Lösen dessen wird für ein 
grundlegendes Verständnis der ML-Methode nicht 
für notwendig erachtet und daher nicht von den Ler-
nenden verlangt. Gleichzeitig wird den Lernenden 
dabei vermittelt, dass die iterative Bestimmung der 
optimalen Trenngeraden als repetitive Aufgabe effi-
zient an den Computer ausgelagert werden kann 
und eine Stärke maschineller Lernverfahren wesent-
lich in der schnellen Ausführung solcher Berechnun-
gen durch digitale Werkzeuge liegt. 

Modellerweiterung II: Um die Komplexität langsam 
zu steigern, werden erst in einer zweiten Modeller-
weiterung ein drittes (mittleres) Ampellicht hinzuge-
nommen und damit dreidimensionale Inputdaten 
betrachtet. Die Daten können durch Trennebenen 
separiert werden. Die Zuordnung neuer Daten-
punkte erfolgt über eine Fallunterscheidung welche 
im Wesentlichen auf dem Skalarprodukt beruht 
(Schönbrodt et al., 2021). 

Der Workshop baut damit auf zentralen Inhalten des 
analytischen Geometrieunterrichts auf: Ebenen und 
Geraden sollen in Parameter oder Normalenform 
dargestellt werden, Abstände zwischen Punkt und 
Gerade beziehungsweise Punkt und Ebene bestimmt 
werden und das Skalarprodukt sowie dessen geo-
metrische Interpretation genutzt werden, um neue 
Datenpunkte zu klassifizieren. Indem diese aus dem 
Schulunterricht bekannten Konzepte und damit das 
Vorwissen der Schüler*innen aufgegriffen werden, 
um die ML-Methode zu entwickeln, soll das Selbst-
konzept der Lernenden gestärkt werden. 

Anschließend wird das Modell zur Klassifizierung von 
Bildern bestehend aus deutlich mehr Pixeln einge-
setzt. Konkret wird ein Datensatz aus Bildern hand-
geschriebener Ziffern (0 bis 9) verwendet. Im Ple-
num wird reflektiert, dass das Modell aufgrund der 
erhöhten Datenmenge nun basierend auf der ermit-
telten Entscheidungsregel computergestützt trai-
niert werden muss. Das trainierte Modell wird dann 
basierend auf Testdaten validiert. Dazu werden die 
Konfusionsmatrix und die Genauigkeit eingeführt. 
Die Werte der Konfusionsmatrix und die Genauigkeit 
werden hinsichtlich der Eignung des Modells für die 

Ziffernerkennung interpretiert. Die Lernenden dis-
kutieren zudem, welche Ziffern häufig falsch klassifi-
ziert werden und woran dies mit Blick auf die ver-
wendeten Trainingsdaten liegen kann. Auf diese 
Weise werden die Grenzen des Modells sichtbar. 
Den Lernenden soll dabei deutlich werden: Wer die 
Funktionsweise eines KI-Systems versteht, kann 
auch dessen Grenzen und damit seine Eignung für 
spezifische Einsatzszenarien besser einschätzen. Die 
Verknüpfung von Funktionsweise und Grenzen zielt 
somit auf eine Steigerung des Utility Value ab. Das 
Erleben von Grenzen kann ebenfalls zur Entmystifi-
zierung beitragen und durch den Neuigkeitswerts 
dieser Erkenntnis den Intrinsic Value ansprechen. 

Abschließend sammeln die Lernenden weitere An-
wendungsmöglichkeiten der Bildklassifizierung. So 
wird deutlich gemacht, dass die Bildklassifizierung 
auch in anderen Anwendungsbereichen eine Rolle 
spielt, das Verstehen von KI und ML-Algorithmen so-
mit für viele Bereiche insbesondere auch im Alltag 
der Lernenden nützlich ist. Eine positive Auswirkung 
auf den Utility Value ist daher zu erwarten. Die Bild-
klassifizierung wird schließlich kritisch bewertet und 
ihre Anwendungen hinsichtlich eines sinnvollen und 
eines gesellschaftlich oder ethisch problematischen 
Einsatzes eingeordnet.  

4. Forschungsfragen 

Ziel der vorliegenden Studie ist, zu untersuchen, in-
wiefern die drei KI-CAMMP days einen positiven Ein-
fluss auf die Motivation in Bezug auf das Verstehen 
von KI haben und ob alle Schüler*innen gleicherma-
ßen profitieren. Im Sinne des vereinfachten Modells 
zur Erwartungs-Wert-Theorie (Abb. 1) berücksichti-
gen wir als relevante Personenmerkmale das Ge-
schlecht sowie die Leistungskurswahl. Da ein tiefe-
res Verständnis der Funktionsweisen von KI-Algo-
rithmen in Zukunft immer wichtiger wird (Eickel-
mann et al., 2024), wurde explizit die Motivation in 
Bezug auf das Verständnis von KI untersucht. Damit 
ergeben sich die folgenden drei Forschungsfragen: 

1) Inwiefern unterscheiden sich Wertüberzeugun-
gen und Selbstkonzept zum Verständnis von KI 
vor und nach den CAMMP days? 

Da die Relevanz des Verständnisses von KI in den 
Workshops für die Einschätzung von Grenzen und 
Potentialen von KI-Systemen exemplifiziert wird und 
zudem relevante Kontexte (z. B. Netflix) aus der Le-
benswelt der Schüler*innen genutzt werden, erwar-
ten wir eine Steigerung von Intrinsic und Utility Va-
lue. Der Attainment Value gilt als eher stabil, so dass 
wir bei der kurzen Intervention keine signifikanten 
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Effekte erwarten. Die unterstützende und struktu-
rierte Lernumgebung (u. a. mit gestuften Lernhilfen 
und automatischem Lösungsfeedback) soll einer-
seits mögliche Costs senken (obwohl sich viele Schü-
ler*innen vermutlich noch nicht tiefergehend mit 
den mathematischen Grundlagen von KI-Systemen 
beschäftigt haben) und gleichzeitig durch die Mög-
lichkeit der selbstständigen Bearbeitung Erfolgser-
lebnisse ermöglichen sowie kriteriale Vergleiche an-
hand des Feedbacks und somit das Selbstkonzept 
stärken. Zudem ist davon auszugehen, dass es durch 
den Lernzuwachs zu den Hintergründen von KI auch 
zu vorteilhaften temporalen Vergleichen der Schü-
ler*innen kommt. 

2) Unterscheiden sich Selbstkonzept und Wert-
überzeugungen in Bezug auf das Verständnis 
von KI von Schülerinnen und Schülern vor und 
nach den CAMMP days? 

Auch wenn bisherige Studien widersprüchliche Er-
gebnisse zu Genderunterschieden berichtet haben, 
scheinen Schülerinnen geringere Wertüberzeugun-
gen als Schüler aufzuweisen. Daher erwarten wir 
entsprechende Unterschiede vor den Workshops. 
Bezüglich der Entwicklung ist die zweite Forschungs-
frage eher explorativer Natur, da bisher kaum empi-
rische Erkenntnisse zu Designprinzipien von KI-
Workshops in Bezug auf Geschlechterunterschiede 
vorliegen. Da KI-Ethik expliziter Bestandteil der 
Workshops ist, erwarten wir allerdings eine Steige-
rung des Intrinsic Values bei Schülerinnen. 

3) Unterscheiden sich Selbstkonzept und Wert-
überzeugungen in Bezug auf das Verständnis 
von KI von Schüler*innen mit und ohne Leis-
tungskurs Mathematik vor und nach den 
CAMMP days? 

Wir erwarten, dass Schüler*innen mit Mathematik-
leistungskurs höhere Wertüberzeugungen und ein 
positiveres Selbstkonzept bezüglich des Verstehens 
von KI aufweisen als Schüler*innen ohne Mathema-
tikleistungskurs, da sie mehr mathematisches Vor-
wissen mitbringen. Wir haben jedoch keine spezifi-
sche Hypothese, inwiefern sich Selbstkonzept und 
Wertfacetten in beiden Gruppen im Rahmen der 
CAMMP days entwickeln. 

5. Methodik 

5.1  Stichprobe und Design 

123 Schüler*innen aus Baden-Württemberg der 
Jahrgangsstufen 11 bis 13 haben im Rahmen der 
CAMMP days an der Studie teilgenommen (Durch-
schnittsalter: 16 Jahre; 48 männlich, 64 weiblich, 

11 ohne Angabe des Geschlechts). Die Teilnahme an 
den Workshops erfolgt im Kursverbund – es han-
delte sich bei den Lerngruppen folglich um reguläre 
Oberstufenkurse. Dabei haben 77 Lernende einen 
Leistungskurs besucht (40 männlich, 37 weiblich) 
und 37 Schüler*innen einen Grundkurs in Mathema-
tik (8 männlich, 27 weiblich). Alle Schüler*innen ha-
ben nur jeweils einen der drei beschriebenen 
CAMMP Workshops besucht und wurden mittels 
Fragebögen zu Beginn und am Ende des Workshops 
zu ihren Wertüberzeugungen und ihrem Selbstkon-
zept befragt.  

5.2  Instrumente 

Zur Datenerhebung wurden etablierte Skalen 
(Dietrich et al., 2019; Gaspard et al., 2015) auf 
Grundlage der Erwartungs-Wert-Theorie für das 
Themenfeld KI adaptiert. Dazu wurde das in den ur-
sprünglichen Skalen addressierte Wertobjekt „Ma-
thematik“ durch das Wertobjekt „KI verstehen“ er-
setzt. Die Skalen differenzieren zwischen den vier 
Wertfacetten und dem Selbstkonzept und zeigen 
theoriekonforme Korrelationen der Facetten unter-
einander (Menzel et al., under review) und können 
daher als valide betrachtet werden. Tabelle 1 gibt ei-
nen Überblick über die verwendeten Skalen. Alle zei-
gen zufriedenstellende bis sehr gute Reliabilitäten zu 
beiden Messzeitpunkten. Alle Items wurden auf ei-
ner 6-stufigen Likert-Skala von 1 = stimmt gar nicht 
bis 6 = stimmt vollkommen beantwortet. 

Fehlende Werte wurden vor den Analysen mittels 
Multipler Imputation (50 imputierte Datensätze) ge-
schätzt.  

Kon-
strukt 

(T1) / (T2) 
# Items 

Beispielitem 

Intrinsic 
Value 

0,82 / 0,76 3 
Es macht mir Spaß, KI zu 
verstehen. 

Attain-
ment 
Value 

0,90 / 0,86 5 
Mir ist es wichtig, über 
die Funktionsweise von KI 
viel zu wissen. 

Utility 
Value 

0,88 / 0,87 8 
KI zu verstehen ist sehr 
nützlich für mich. 

Costs 0,80 / 0,90 6 
KI zu verstehen erschöpft 
mich. 

Selbst- 
konzept 

0,89 / 0,79 3 
KI zu verstehen liegt mir 
einfach. 

Tab. 1:  Eingesetzte Instrumente mit Reliabilitäten. 

6. Ergebnisse 

Zur Beantwortung der Forschungsfragen wurden Va-
rianzanalysen mit Messwiederholung (mixed 
ANOVA) mit Geschlecht bzw. Kurswahl als Zwischen-
subjektfaktoren genutzt. F-Werte und Freiheits-
grade wurden für die 50 imputierten Datensätze 



math.did. 49(2026) 

 10 

nach Rudins Regeln gepoolt und angepasst. Als Ef-
fektstärkenmaß wird das für Varianzanalysen übli-
che partielle 2 berichtet, welches den Anteil der 
aufgeklärten Varianz angibt (Rasch et al., 2014). Mit 
Blick auf Forschungsfrage 1 wurden jeweils die 
Haupteffekte der Zeit betrachtet. Tabelle 2 gibt ei-
nen Überblick über die Mittelwerte der Wertüber-
zeugungen und des Selbstkonzepts bezüglich des 
Verständnis von KI vor und nach den Workshops. 
Auffällig ist, dass die Schüler*innen vor den Work-
shops ein eher geringes Selbstkonzept bezüglich des 
Verständnisses von KI aufweisen. Auch die Costs fal-
len vergleichsweise gering aus. Die übrigen Wertfa-
cetten finden sich im mittleren Bereich. 

Konstrukt T1 T2 2 

Intrinsic Value 3,95 3,88 0,02 

Attainment Value 3,62 3,51 0,02 

Utility Value 3,93 3,83 0,02 

Costs 2,71 2,97 0,05* 

Selbstkonzept 3,22 3,56 0,13*** 

Tab. 2:  Mittelwerte zu beiden Messzeitpunkten T1 und T2 
sowie Effektstärken der Unterschiede, Antworten von 
1 = stimmt gar nicht bis 6 = stimmt vollkommen, 
*p<0,05   ***p<0,001 

Während Intrinsic, Attainment und Utility Value na-
hezu konstant bleiben, zeigen sich leichte Verände-
rungen bezüglich der Costs und des Selbstkonzepts. 
So nehmen die Costs KI zu verstehen signifikant zu, 
allerdings mit geringer Effektstärke (𝐹(1, 542,93) =

 6,405; 𝑝 < 0,05; 2 = 0,05). Gleichzeitig steigt das 
Selbstkonzept der Schüler*innen signifikant mit 
mittlerer Effektstärke an (𝐹(1, 768,65) = 15,939; 𝑝 <

0,001; 2 = 0,13). Damit hat sich nur unsere Hypo-
these bezüglich des Selbstkonzeps bestätigt, wäh-
rend eine Steigerung von Intrinsic und Utility Value 
durch die Workshops entgegen unserer Erwartung 
nicht stattfand. 

Zur Beantwortung von Forschungsfrage 2 wurden 
Varianzanalysen mit Messwiederholung und Ge-
schlecht als Zwischensubjektfaktor durchgeführt. Im 
Falle von signifikanten Haupteffekten des 

Geschlechts wurden zudem posthoc univariate Vari-
anzanalysen zu beiden Messzeitpunkten durchge-
führt, um zu prüfen, ob mögliche Unterschiede zu 
beiden Messzeitpunkten bestehen. Tabelle 3 gibt ei-
nen Überblick über die Ergebnisse. Für keine der 
Wertüberzeugungen oder das Selbstkonzept zeigt 
sich eine signifikante Interaktion zwischen Ge-
schlecht und Messzeitpunkt. Dementsprechend ha-
ben sich Wertüberzeugungen und Selbstkonzept 
von Mädchen und Jungen nicht signifikant unter-
schiedlich voneinader verändert. Allerdings zeigen 
sich für Intrinsic Value (𝐹(1, 12258,52) = 7,308; 𝑝 <

0,01; 2 = 0,06), Attainment Value (𝐹(1, 5421,24) =

6,744; 𝑝 < 0,01; 2 = 0,06) und Selbstkonzept 
(𝐹(1, 4298,6) = 8,149; 𝑝 < 0,01; 2 = 0,07) signifi-
kante Haupteffekte des Geschlechts mit mittlerer 
Effektstärke. Dabei berichten Jungen erwartungs-
konform jeweils höhere Wertüberzeugungen und 
höheres Selbstkonzept als die Mädchen. 

Posthoc ANOVAs zeigen, dass Mädchen und Jungen 
sich sowohl vor den Workshops als auch danach sig-
nifikant bezüglich ihres Intrinsic Values zum Ver-
ständnis von KI unterscheiden, wobei Jungen jeweils 
einen höheren Intrinsic Value berichten mit kleiner 
Effektstärke (T1: 𝐹(1, 36715,45) = 6,111; 𝑝 < 0,05; 
2 = 0,05; T2: (𝐹(1, 129,56) = 6,06; 𝑝 < 0,05; 2 =

0,05). Während sich der Attainment Value vor den 
Workshops noch klar signifikant mit mittlerer Effekt-
stärke unterscheidet (𝐹(1, 72660,15) = 6,736; 𝑝 <

0,05; 2 = 0,06), ist der Unterschied im Attainment 
Value zwischen Mädchen und Jungen nach den 
Workshop knapp nicht mehr signifikant 
(𝐹(1, 95,25) = 3,896; 𝑝 < 0,1; 2 = 0,03). Obwohl die 
Interaktion zwischen Geschlecht und Messzeitpunkt 
nicht signifikant ausgefallen ist, scheint sich der Un-
terschied zwischen Jungen und Mädchen leicht ver-
ringert zu haben. Ähnlich wie beim Intrinsic Value, 
unterscheiden sich Jungen und Mädchen sowohl vor 
als auch nach den Workshops bezüglich ihres Selbst-
konzepts zum Verständnis von KI (T1: 𝐹(1, 934,24) =

6,071; 𝑝 < 0,05; 2 = 0,05; T2: 𝐹(1, 91,25) = 6,532; 

 T1  T2 
HE 

(Geschlecht) 
Geschlecht*

Zeit 

 Männlich 
(n=48) 

Weiblich 
(n=64) 

2  
Männlich 

(n=48) 
Weiblich 

(n=64) 
2 2 2 

Intrinsic Value 4,25 3,76 0,05*  4,15 3,68 0,05* 0,06** 0,01 

Attainment Value 3,95 3,40 0,06*  3,74 3,40 0,03t 0,06** 0,01 

Utility Value 4,12 3,80 –  3,91 3,80 – 0,02     0,02 

Costs 2,66 2,74 –  2,92 2,98 – 0,00     0,00 

Selbstkonzept 3,47 3,00 0,05*  3,82 3,39 0,06* 0,07** 0,01 

Tab. 3:  Mittelwerte getrennt nach Geschlecht zu beiden Messzeitpunkten und Effektstärken der Unterschiede, Antworten von 
1 = stimmt gar nicht bis 6 = stimmt vollkommen, *p<0,05   **p<0,01   tp<0,1 
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𝑝 < 0,05; 2 = 0,06) mit schwacher bis mittlerer Ef-
fektstärke. Zu beiden Messzeitpunkten berichten 
Jungen ein höheres Selbstkonzept als Mädchen und 
trauen sich somit eher zu, KI zu verstehen. In beiden 
Gruppen steigt das Selbstkonzept im Laufe der 
Workshops ähnlich stark an. 

Zur Beantwortung von Forschungsfrage 3 wurden 
wieder Varianzanalysen mit Messwiederholung und 
Kurswahl als Zwischensubjektfaktor durchgeführt 
(vgl. Tabelle 4). Dabei wurden, falls signifikante 
Haupteffekte der Kurswahl auftraten, ebenfalls 
posthoc univariate Varianzanalysen zu beiden Mess-
zeitpunkten durchgeführt. Abgesehen vom Attain-
ment Value, bei dem die Interaktion zwischen Kurs-
wahl und Messzeitpunkt nur knapp das Signifikanz-
niveau verfehlt – allerdings mit schwachem Effekt 
(𝐹(1, 233,14) = 3,363; 𝑝 < 0,1; 2 = 0,03) – zeigen 
sich für alle anderen Wertfacetten und das Selbst-
konzept deutlich keine signifikanten Interaktionen. 
Der Attainment Value von Schüler*innen mit Mathe-
matikleistungskurs ist dabei grundsätzlich höher als 
jener von Schüler*innen, die keinen Mathema-
tikleistungskurs belegt haben, was sich in einem sig-
nifikanten Haupteffekt des Messzeitpunktes wider-
spiegelt (𝐹(1, 5032,45) = 9,056; 𝑝 < 0,01; 2 = 0,07). 
Im Laufe der Workshops nimmt der Attainment 
Value der Leistungskurs-Schüler*innen leicht ab, 
während es bei den Schüler*innen ohne Leistungs-
kurs Mathematik zu einer leichten Zunahme kommt. 
Dementsprechend zeigen die posthoc ANOVAs, dass 
sich Leistungskursteilnehmer*innen, wie erwartet, 
vor den Workshops klar mit mittlerer Effektstärke 
unterscheiden von Schüler*innen ohne Leistungs-
kurs Mathematik (𝐹(1, 522459,4) = 10,514; 𝑝 <

0,01; 2 = 0,09), während nach den Workshops nur 
noch ein schwacher Effekt besteht (𝐹(1, 83,1) =

4,217; 𝑝 < 0,05; 2 = 0,04). 

Für den Intrinsic Value zeigt sich ein signifikanter 
Haupteffekt der Kurswahl mit geringer Effektstärke 
(𝐹(1, 934,24) = 6,071; 𝑝 < 0,05; 2 = 0,05). Die post-
hoc ANOVAs zeigen jedoch nur für den ersten Mess-
zeitpunkt vor den Workshops einen tendenziell 

signifikanten Unterschied (𝐹(1, 370055,3) = 3,88; 
𝑝 < 0,1; 2 = 0,03): Leistungskursteilnehmer*innen 
berichten einen höheren Intrinsic Value. Ähnlich 
zeigt sich auch beim Utility Value ein signifikanter 
Haupteffekt der Kurswahl (𝐹(1, 1016,82) = 4,909; 
𝑝 < 0,05; 2 = 0,04) mit höherem Utility Value im 
Falle der Belegung eines Mathematik-Leistungskur-
ses. Allerdings sind die Unterschiede auch hier nur 
zum Zeitpunkt vor den Workshops signifikant 
(𝐹(1, 10188,96) = 6,441; 𝑝 < 0,05; 2 = 0,05). Beide 
Ergebnisse entsprechen unseren Hypothesen. Ent-
gegen unseren Vermutungen konnten wir jedoch 
keine signifikanten Haupteffekte der Kurswahl in Be-
zug auf das Selbstkonzept sowie die wahrgenomme-
nen Kosten finden. Schüler*innen mit Mathematik-
leistungskurs scheinen sich somit bezüglich des Ver-
ständnisses von KI nicht stärker einzuschätzen und 
auch keine höheren Kosten zu empfinden als Schü-
ler*innen in entsprechenden Grundkursen. 

7. Diskussion  

Ausgangspunkt des vorliegenden Beitrags war, dass 
ein grundsätzliches Verständnis von KI zukünftig im-
mer wichtiger werden wird. Dies gilt sowohl für be-
rufliche Kontexte als auch den alltäglichen Umgang 
mit KI-Tools, die informierte Einschätzung von Po-
tentialen sowie Grenzen und Gefahren dieser Sys-
teme sowie deren kompetente Handhabung. Bishe-
rige Studien zeigen, dass Motivation zum Lernen 
über KI mit einer höheren Lern- und Nutzungsbereit-
schaft bezüglich KI einhergehen (z. B. Chan & Zhou, 
2023; Wang et al., 2023). Daher wurde untersucht, 
inwiefern eine gezielte Förderung von Wertüberzeu-
gungen und Selbstkonzept zum Verständnis von KI 
durch KI-Modellierungsworkshops im Rahmen der 
CAMMP days möglich ist und ob gegebenenfalls ver-
schiedene Lernendengruppen unterschiedlich profi-
tieren. 

7.1  Zusammenfassung 

Das Ergebnis, dass das Selbstkonzept der Schüler*in-
nen nach den Workshops anstieg, stimmt mit bishe-
rigen Studien überein, die zeigen, dass 

 T1  T2 HE (Kurs) Kurs*Zeit 

 
LK (n=77) 

Kein LK 
(n=37) 

2  LK (n=77) 
Kein LK 
(n=37) 

2 2 2 

Intrinsic Value 4,09 3,67 0,03t     3,95 3,73 0,02   0,03t      0,02  

Attainment Value 3,87 3,15 0,09**  3,66 3,29 0,04* 0,07** 0,03t 

Utility Value 4,07 3,63 0,05*    3,90 3,70 0,02   0,04*   0,02  

Costs 2,79 2,51 –  2,99 2,87 – 0,01     0,01  

Selbstkonzept 3,23 3,23 –  3,55 3,66 – 0,00     0,01  

Tab. 4:  Mittelwerte getrennt nach Leistungskurswahl zu beiden Messzeitpunkten und Effektstärken der Unterschiede, Antworten 
von 1 = stimmt gar nicht bis 6 = stimmt vollkommen, *p<0,05   **p<0,01   tp<0,1 
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unterstützende Lernumgebungen das domänenspe-
zifische Selbstkonzept positiv beeinflussen können 
(Wang et al., 2023). Da das Selbstkonzept stark mit 
Leistung und kognitiven Fähigkeiten in einer Do-
mäne korreliert (Bong & Skaalvik, 2003), kann ver-
mutet werden, dass der Lernzuwachs zur grundle-
genden Funktionsweise von KI, welche in den Work-
shops vermittelt wird, durch temporale Vergleiche 
(Marsh, 1990) sowie Erfolgserlebnisse einen positi-
ven Einfluss auf das Selbstkonzept hatte.  

Gleichzeitig konnte ein leichter Anstieg der Costs be-
obachtet werden, wenngleich mit geringer Effekt-
stärke. Dies lässt sich möglicherweise darauf zurück-
führen, dass ein vertieftes Verständnis von KI mit ei-
ner erhöhten Wahrnehmung von Herausforderun-
gen einhergeht. Des Weiteren ist zu berücksichtigen, 
dass die Schüler*innen im Rahmen der CAMMP days 
über einen längeren Zeitraum an einzelnen mathe-
matischen Aufgabenstellungen arbeiten, als sie es 
möglicherweise aus dem Mathematikunterricht ge-
wohnt sind. Zudem könnten sich die gestiegenen 
Costs auch darauf zurückführen lassen, dass Inhalte 
aus unterschiedlichen mathematischen Teilgebieten 
(bspw. Statistik, Lineare Algebra, Analysis) – ein-
schließlich solcher, die im Mathematikunterricht be-
reits seit geraumer Zeit nicht mehr behandelt wur-
den – erforderlich waren. Zu beachten ist auch, dass 
im Laufe der Workshops für die Lernenden teils 
unbekannte mathematische Konzepte eingeführt 
werden. 

Möglicherweise haben sich viele Schüler*innen im 
Rahmen der CAMMP days auch das erste Mal mit 
den mathematischen Hintergründen von KI-Anwen-
dungen beschäftigt, so dass sie zuvor überhaupt 
keine Costs in Bezug auf das Verständnis von KI 
wahrgenommen haben. Die geringe Effektstärke 
dieser Veränderung deutet jedoch darauf hin, dass 
die Workshops nicht als überfordernd wahrgenom-
men wurden. Dennoch hat die Strukturierung der 
Workshops, sowie der Beginn mit leicht zugängli-
chen Modellen eine Zunahme der Costs nicht völlig 
verhindern können. 

Gleichzeitig blieben die positiven Wertfacetten 
nahezu unverändert, insbesondere der Utility Value. 
Diese Konstanz steht im Kontrast zu den Ergebnissen 
anderer Studien wie Ng et al. (2023), die eine Steige-
rung des Utility Value durch projektbasiertes Lernen 
zeigen konnten. Eine mögliche Erklärung ist, dass die 
Workshops zwar die technische Relevanz von KI be-
tonten, jedoch keine ausreichend starke Verbindung 
zu den individuellen Zielen und Interessen der Schü-
ler*innen herstellten. Zudem könnte der Reflexion 

der Nützlichkeit eines Verständnisses von KI mehr 
Zeit eingeräumt werden. In Value-Interventionen 
zum Fach Mathematik hat sich beispielsweise das 
Schreiben von Essays oder Briefen als förderlich er-
wiesen (Harackiewicz & Priniski, 2018).  

Wie erwartet, ergaben sich keine signifikanten Ent-
wicklungen des Attainment Value, der eher als stabil 
gilt – insbesondere bei kurzen Interventionen. Über-
raschend hingegen ist das Ausbleiben einer Steige-
rung des Intrinsic Value trotz sorgfältiger Auswahl 
der Kontexte.  

Bisherige Studien haben uneinheitliche Ergebnisse 
in Bezug auf Genderunterschiede bei KI-bezogener 
Motivation berichtet. Sowohl vor als auch nach den 
Workshops berichteten Jungen signifikant höhere 
Intrinsic und Attainment Value sowie ein stärkeres 
Selbstkonzept, was die Befunde zur Geschlechterdif-
ferenz in KI-bezogener Motivation von Kim und Lee 
(2023) sowie Lin et al. (2021) bestätigt. Fehlende In-
teraktionen zwischen Geschlecht und Messzeit-
punkt zeigen, dass Mädchen und Jungen ähnliche 
Entwicklungen ihrer Motivation durchlaufen haben. 
So steigt das Selbstkonzept in beiden Gruppen ver-
gleichbar stark an. 

Die anfänglich höheren Werte in Intrinsic, Attain-
ment und Utility Value bei Schüler*innen mit Mathe-
matikleistungskurs stehen im Einklang mit der For-
schung, die zeigt, dass mathematische Vorkennt-
nisse und Interessen oft mit einer stärkeren Identifi-
kation mit technisch-naturwissenschaftlichen The-
men korrelieren (Collie & Martin, 2024). Zwar finden 
sich für Intrinsic und Utility Value nach der Interven-
tion keine signifikanten Unterschiede mehr, die feh-
lende Interaktion zwischen Kurswahl und Messzeit-
punkt zeigt jedoch, dass keine signifikant unter-
schiedlichen Entwicklungen in beiden Schüler*in-
nengruppen abgelaufen sind. Lediglich beim Attain-
ment Value berichten Schüler*innen mit Leistungs-
kurs Mathematik auch nach den Workshops noch 
mehr Zustimmung. 

Überraschend ist, dass Schüler*innen mit Mathema-
tikleistungskurs kein stärkeres Selbstkonzept auf-
weisen als Lernende ohne Leistungskurs. Dies liegt 
vermutlich daran, dass in Deutschland – im Gegen-
satz zu anderen Ländern – auch in Leistungskursen 
KI noch nicht thematisch in Lehrplänen verankert ist. 

7.2  Grenzen und Stärken der Studie 

Die größte Limitation der vorliegenden Studie ist das 
Fehlen einer Kontrollgruppe, sodass Änderungen in 
Wertüberzeugungen und Selbstkonzept nicht 
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zweifelsfrei auf die Workshops zurückgeführt wer-
den können. Allerdings war die Zeit zwischen Prä- 
und Posttest mit einem halben Tag sehr gering, so 
dass es unwahrscheinlich scheint, dass signifikante 
Änderungen ohne gezielte Intervention zu erwarten 
wären. Gleichzeitig könnte die Intervention für die 
Änderung der Wertfacetten (insbesondere des At-
tainment Value) zu kurz gewesen sein. Aufgrund der 
geringen Teilstichproben in den einzelnen Work-
shops, wurde auf eine getrennte Auswertung der 
drei Workshops verzichtet. Obwohl die Kontexte in 
allen drei Workshops bezogen auf Authentizität und 
Relevanz denselben Kriterien genügen, können un-
terschiedliche Effekte in den Workshops durch Un-
terschiede in den Inhalten oder beteiligten Personen 
nicht gänzlich ausgeschlossen werden. Zudem lassen 
sich bei Selbstauskunftsinstrumenten übliche Ef-
fekte wie etwa soziale Erwünschtheit nicht vollstän-
dig ausschließen.  

Sicherlich können die in den Workshops entwickel-
ten stark geleiteten Lernumgebungen nicht iden-
tisch im Regelunterricht eingesetzt werden. Die in 
der Entwicklung genutzten Designprinzipien lassen 
sich jedoch auch im Unterricht umsetzen (siehe 7.3). 

Eine klare Stärke der vorliegenden Studie ist die Ver-
ankerung in der Erwartungs-Wert-Theorie und das 
simultane Erfassen verschiedener Wertfacetten so-
wie des Selbstkonzepts, was differenziertere Einbli-
cke ermöglicht, als wenn Wertüberzeugungen zu KI 
in nur einer gemeinsamen Skala untersucht werden.  

7.3  Implikationen für Forschung und Praxis 

Zukünftige Studien könnten zum Beispiel über Inter-
views Einblicke in die Gründe für (ausbleibende) Ver-
änderungen der Wertüberzeugungen und des 
Selbstkonzepts der Schüler*innen im Laufe der 
Workshops geben. Zudem wäre ein stärkerer Fokus 
darauf, welche Schüler*innen in welchem Maße von 
den Bausteinen der Workshops profitieren, vielver-
sprechend – zum Beispiel durch den Einsatz eines 
Vorwissenstests zu KI. 

Für die Weiterentwicklung der CAMMP days lassen 
sich aus den Ergebnissen einige Rückschlüsse ziehen, 
die auch für eine Thematisierung von KI im Mathe-
matikunterricht übertragbar sind. Die Strategien zur 
Förderung des Selbstkonzepts – explizites Anknüp-
fen an das mathematische Vorwissen, Einstieg mit 
einfachen Modellen, welche frühzeitig Erfolgserleb-
nisse ermöglichen, regelmäßiges gezieltes Feedback 
sowie klare Strukturierung der Lernumgebung – 
scheinen effektiv gewesen zu sein und können auch 
bei der Behandlung von KI im Unterricht umgesetzt 

werden. Dazu können gezielt KI-Anwendungen aus-
gewählt werden, deren mathematischer Hintergund 
(weitestegehend) zuvor im Unterricht bereits the-
matisiert wurde. Ein mehrfaches Durchlaufen des 
Modellierungskreislaufes mit zunächst recht einfa-
chen, angeleiteten Modellen lässt sich ebenfalls im 
Unterricht umsetzen. Ideen für den Unterricht fin-
den sich beispielsweise bei Biehler und Schönbrodt 
(2024). 

Mit Blick auf den Utility Value scheint eine stärkere 
selbstgesteuerte Reflexion des Nutzens eines Ver-
ständnisses für KI notwendig. Harackiewicz und Pri-
niski (2018) folgend bietet sich hier eine längere Re-
flexionsphase an, bei der die Schüler*innen selbst 
Argumente sammeln und diese zum Beispiel in Form 
eines Briefes an Freunde oder Verwandte aufberei-
ten. Im Mathematikunterricht bietet sich dies bei-
spielsweise als Hausaufgabe zum Abschluss einer 
Einheit zu KI an. Zudem wäre es vorteilhaft, verschie-
dene Facetten des Utility Value zu betrachten. So un-
terscheiden Gaspard et al. (2015) den Utility Value 
im Sinne von Nützlichkeit für die weitere Schullauf-
bahn, die berufliche Zukunft, die Gesellschaft und 
das alltägliche Leben. Eine Ansprache aller dieser Fa-
cetten während der Workshops und eine Förderung 
des Transfers des Gelernten auf weitere Anwen-
dungsbereiche von KI könnte daher einen stärkeren 
Einfluss auf den Utility Value haben. 

Um auch den Intrinsic Value zu steigern, müssen die 
Kontexte noch stärker auf die Interessen der Schü-
ler*innen abgestimmt werden. Im Unterricht ließe 
sich dies beispielsweise mit einer vorherigen Befra-
gung zum Interesse der Schüler*innen umsetzen. 

8. Fazit 

Wertüberzeugungen und Selbstkonzept in Bezug auf 
das Verständnis von KI können einen starken Einfluss 
auf Nutzungsintentionen sowie die Bereitschaft zum 
Lernen in Bezug auf KI haben, so dass eine entspre-
chende Förderung relevant ist. Die vorliegende Stu-
die zeigt, dass KI-Modellierungsworkshops wie die 
CAMMP days das Selbstkonzept fördern können, 
nicht jedoch die Wertüberzeugungen. Weitere For-
schung ist notwendig, um Gestaltungsprinzipien für 
Interventionen zu prüfen, welche auch KI-bezogene 
Wertüberzeugungen fördern. 
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